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Abstrak 
Sistem penjadwalan ujian bertujuan untuk memberikan solusi untuk penjadwalan ujian 
yang selama ini masih dikerjakan secara manual. Beberapa penelitian mengenai penjadwalan 
sudah dilakukan, salah satunya dengan algoritme genetika. Namun masih ada kelemahan yang 
terjadi pada algoritme genetika yaitu seringnya terjebak dalam local optimum. Penelitian ini 
mengembangkan sistem penjadwalan menggunakan kombinasi algoritme genetika dan tabu 
list untuk mengatasi kelemahan sistem sebelumnya. Penelitian ini menggunakan data 
Universitas Kristen Immanuel pada program studi Teknik Informatika.  Hasil penelitian 
algoritme genetik dan tabu list mendapatkan hasil bahwa algoritme genetik berhasil 
menghindari local optimun dengan menggunakan tabu list sebagai syarat agar nilai hasil 
operasi genetika tidak boleh digunakan jika hasil tersebut sudah ada di dalam tabu list. Proses 
penjadwalan menggunakan algoritme genetika dan tabu list mampu mengurangi generasi 
lebih banyak dibandingkan dengan algoritme genetika. Namun kelemahan yang dimiliki 
algoritme genetika dengan tabu list adalah waktu proses yang cenderung lebih lambat 
dibandingkan dengan algoritme genetika tanpa tabu list. 
Kata kunci: penjadwalan, algoritme genetika, tabu list, jadwal ujian, tabu. 
Abstract 
The exam scheduling system aims to provide solutions for scheduling exams that have 
been done manually. Several studies on scheduling have been done, one with a genetic 
algorithm. But there are still weaknesses that occur in the genetic algorithm is often trapped 
in local optimum. This study developed a scheduling system using a combination of genetic 
algorithms and tabu lists to address the weaknesses of the previous system. This research uses 
Immanuel Christian University data on Informatics Engineering course. Genetic algorithm 
and taboo list results show that genetic algorithm succeeded in avoiding local optimum by 
using taboo list as a requirement that genetic result value should not be used if the result is 
already in taboo list. The process of scheduling using genetic algorithms and taboo lists can 
reduce the generation of more than the genetic algorithm. But the disadvantage of genetic 
algorithms with taboo lists is that process time tends to be slower than the genetic algorithm 
without taboo lists. 
Keywords: scheduling, genetic algorithm, taboo list, scheduling exams, taboo. 
1. Pendahuluan 
Penjadwalan ujian adalah suatu kasus yang menantang bagi dunia komputasi. Solusi 
yang dihasilkan dalam proses penjadwalan bisa terhitung bahkan bisa tidak terhitung. Solusi 
yang dihasilkan belum tentu solusi optimum sehingga pencarian terhadap solusi optimum 
bisa memakan cukup waktu tergantung dari kasus penjadwalan yang terjadi. Oleh karena 
itu penjadwalan masuk dalam kategori permasalahan non-deterministic polynomial (NP) 
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dan kombinatorial (Kazarlis, 2005). Algoritme genetika (GA) bagus dalam mengambil 
ruang pencarian yang besar dan berpotensi besar serta mengarahkan untuk mencari 
kombinasi  yang optimal dari berbagai hal dan solusi yang sulit dicapai. Algoritme genetika 
(GA) adalah teknik pencarian, optimisasi, dan pembelajaran mesin adaptif yang berulang 
yang didasarkan pada prinsip-prinsip seleksi alam, dan mampu menemukan solusi untuk 
masalah sulit NP (Panchal, 2015). Karena itu digunakan algoritme genetika untuk 
menyelesaikan kasus penjadwalan pada penelitian ini. 
Salah satu masalah yang dihadapi ketika menggunakan Algoritme genetika adalah 
seringnya terjebak dalam local optimum yang mengakibatkan tidak didapatkannya semua 
kemungkinan yang ada. Maka dari itu penelitian ini akan mencoba menambahkan tabu list 
untuk menyimpan nilai optimal untuk menghindari dan mengevaluasi kandidat solusi yang 
pernah dikunjungi sebelumnya. 
2. Metode Penelitian 
Algoritme Genetika 
Algoritme genetika dimulai dengan pengaturan parameter yang diperlukan dalam 
algoritme genetika. Parameter yang diatur meliputi panjang kromosom (g), banyak anggota 
populasi (p), banyaknya generasi atau iterasi (i), fungsi fitness f(k), probabilitas mutasi (pm), 
dan probabilitas crossover (pc). Setelah itu dilanjutkan dengan proses inisiasi populasi awal 
yang memiliki panjang g gen. Setiap gen berisi jadwal ujian secara utuh. 
Populasi yang telah dibentuk akan dikenakan proses evaluasi untuk menghitung nilai 
fitness setiap kromosom dengan menggunakan fitness f(k) yang sebelumnya telah diatur, 
kemudian dilanjutkan dengan proses pemeriksaan parameter penghentian proses. Parameter 
yang digunakan sebagai syarat penghentian proses adalah banyaknya generasi atau iterasi 
(i) dan nilai dari fitness. Jika parameter belum terpenuhi, maka proses seleksi akan terus 
berulang. Seleksi orangtua dilakukan dengan seleksi dengan elitisme untuk memilih 
kromosom sebagai orangtua (parents) pada tabu list. Crossover dan mutasi dilakukan 
dengan mereferensi kepada probabilitas crossover (pc) dan probabilitas mutasi (pm). Setelah 
itu, dihasilkan kromosom baru (offspring) dari operasi genetika yang kemudian dilanjutkan 
dengan proses update generasi dengan populasi yang baru. Populasi baru untuk update 
generasi menggunakan elitisme untuk menjaga agar kromosom dengan nilai fitness yang 
baik tidak hilang dari populasi dan masuk ke generasi selanjutnya. Namun sebelum proses 
untuk mendapatkan generasi selanjutnya dapat dilanjutkan, hasil dari proses algoritme 
genetika tersebut akan dikenakan proses pengecekan ke dalam tabu list terlebih dahulu. Jika 
hasil dari operasi genetika sudah ada dalam tabu list, maka proses algoritme genetika harus 
diulangi hingga menghasilkan hasil yang belum terdapat pada tabu list, dan hasil yang 
belum terdapat pada tabu list tersebut akan dimasukkan ke dalam tabu list untuk digunakan 
sebagai parameter pada generasi berikutnya. 
Proses sistem penjadwalan ujian dengan algoritme genetika dan tabu list adalah sebagai 
berikut:  
1 Pengaturan Parameter 
Pengaturan parameter algoritme genetika meliputi cacah anggota populasi (p), cacah 
generasi atau iterasi (i), probabilitas crossover  (pc) dan probabilitas  mutasi (pm). Panjang 
kromosom (g) yang digunakan disesuaikan dengan banyaknya mata kuliah yang akan 
diujikan, pada penelitian ini panjang kromosom yang akan digunakan adalah 53 karena 
menyesuaikan dengan jumlah mata kuliah. Cacah anggota populasi minimal sama dengan 
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ukuran kromosom. Nilai parameter yang akan digunakan akan diubah pada saat proses 
percobaan, yang diharapkan agar mendapat hasil yang lebih maksimal. 
2 Representasi Kromosom 
Representasi kromosom diperlukan untuk menyajikan alternatif solusi kromosom. Pada 
penelitian ini alternatif solusi yang digunakan berupa jadwal ujian, sehingga kromosom 
direpresentasikan sebagai jadwal ujian matakuliah yang akan diujikan. Pada representasi ini 
maka panjang dari kromosom akan sama dengan banyaknya kelas (k) yang akan diujikan.  
Setiap gen pada kromosom merepresentasikan kelas yang akan diujiakan. Kelas yang 
akan diujikan berisi kombinasi dari mata kuliah, ruang kelas dan waktu ujian. P setiap kode 
matakuliah berisi nama matakuliah, kode matakuliah, semester, jenis ruangan, jenis 
matakuliah (eksak dan non eksak), jumlah siswa dan dosen yang mengajar, data-data inilah 
yang akan direpresentasikan sebagai kromosom. Untuk desain dari sebuah gen yang 
membentuk kromosom, dapat dilihat pada Gambar 1. 
 
Gambar 1 Desain sebuah Gen 
Pada Gambar 1 dapat dilihat bahwa desain representasi kelas oleh gen berisi tiga 
parameter, berikut penjelasan dari masing-masing parameter:  
a. Kodekelas: adalah kode kelas yang akan diujikan, kodeKelas sendiri akan 
diinputkan secara berurutan untuk menghindari kesalahan pada proses crossover dan 
mutasi. 
b. kodeRuangan: adalah kode ruangan yang akan digunakan pada saat ujian. 
c. kodeWaktuUjian: adalah kode waktu ujian yang digunakan pada saat ujian. 
Setiap gen akan diinputkan berdasarkan data yang sudah diperoleh dari sumber data, 
contoh gen dapat dilihat pada Gambar 2 
 
Gambar 2 Contoh representasi sebuah Gen 
Setiap gen yang berkumpul akan membentuk sebuat kromosom (individu), contoh dari 
representasi kromosom dapat dilihat pada Gambar 3. 
 
Gambar 3 Contoh representasi kromosom 
3 Inisialisasi populasi  
Inisialisasi sejumlah p populasi dari setiap kromosom berukuran k, dimana k merupakan 
banyaknya kelas yang akan diujikan. Diagram alur proses inisialisasi popululasi dapat 
dilihat pada Gambar 4. 
 
Gambar 4 Diagram alur proses inisialisasi populasi 
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Pada proses pembentukan kromosom, setiap gen akan diciptakan secara berurutan 
berdasarkan kode matakuliah yang akan diujikan, digabungkan dengan data ruang ujian dan 
waktu ujian yang diciptakan secara acak dengan cara mengambil data secara acak dari list 
data ruang ujian maupun data waktu ujian. Matakuliah diciptakan secara berurutan agar 
tidak terjadi kesalahan pada proses crossover dan mutasi, dimana proses crossover dan 
mutasi dilakukan pada matakuliah yang sama. Contoh hasil pembentukan populasi p pada 
kelas k dapat dilihat pada Gambar 5. 
 
Gambar 5 Contoh inisialisasi populasi awal 
4 Evaluasi 
Setelah tahap pembangkitan populasi, tahap selanjutnya adalah tahap evaluasi individu. 
Tahap ini bertujuan untuk mengetahui kualitas (tingkat keoptimalan) dari setiap kromosom 
dalam suatu populasi. Sehingga dapat diketahui kromosom mana yang merupakan 
kromosom terbaik (paling optimal). Kromosom yang paling optimallah yang akan dipilih 
sebagai solusi dari permasalahan ini. 
Proses evaluasi dilakukan untuk mencari nilai fitness. Diagram alur proses evaluasi 
terdapat pada Gambar 6. Pada gambar tersebut dijelaskan proses detail dari evaluasi pada 
algoritme genetika dalam sistem penjadwalan ujian. Proses evaluasi dimulai dengan 
menginisialisasi kromosom pertama dengan indeks 0. Selanjutnya dilanjutkan dengan 
perulangan dengan menambah nilai indeks sebanyak nilai iterasi yang sudah ditentukan 
sebelumnya. Perhitungan nilai fitness menggunakan fungsi fitness yang sudah ditentukan 
dengan menggunakan aturan pada Hard constraint dan Soft constraint yang sudah 
ditentukan, dimana setiap constraint memiliki nilai bobot. Penanganan kendala (constraint) 
pada penelitian ini menggunakan strategi pemberian penalti (penalizing strategy). Adapun 
batasan keras (hard contraint) dan batasan lunak (soft constraint) pada sistem penjadwalan 
ini adalah : 
Batasan Keras (Hard constraint) : 
a. Tidak boleh ada jadwal ujian yang menggunakan ruangan yang sama dalam waktu 
yang sama 
b. Tidak boleh ada ujian yang bersamaan dalam semester yang sama 
c. Tidak boleh ada ujian yang bersamaan yang diambil oleh mahasiswa yang sama 
d. Tidak boleh ada ujian dari dosen yang sama di hari, jam yang sama. 
Batasan Lunak (Soft constraint) :  
a. Kelas kecil akan diusahakan untuk dimasukkan dalam ruangan yang memiliki daya 
tampung yang kecil pula. 
b. Mata kuliah memiliki jenis golongan eksak dan teori, golongan eksak diusahakan 
untuk diujikan di pagi hari (sesi 1). 
c. Ujian praktikum harus dilaksanakan di lab praktikum 
d. Hari Sabtu mungkin dipakai tapi hanya sebagai alternatif. 
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Batasan Keras dapat digunakan sebagai aturan fitness dengan nilai bobot yang lebih 
besar dari batasan lunak. Selanjutnya ditentukan urutan dan nilai prioritasnya dari batasan 
di atas. Rumus fungsi fitness kromosom k dapat didefinisikan sebagai persamaan 1. 
𝑓(𝑘) =  
1
(𝐵+0.1)
 (1) 
Keterangan : 𝐵 = ∑  𝐽𝑖
𝑛
𝑖=1   
𝐽𝑖 = 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑏𝑎𝑡𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑘𝑒 − 𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑙𝑎𝑛𝑔𝑔𝑎𝑟 
𝑛 = 𝑐𝑎𝑐𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑏𝑎𝑡𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑙𝑎𝑛𝑔𝑔𝑎𝑟 
0.1 𝑎𝑑𝑎𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑎 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑚𝑒𝑛𝑔ℎ𝑖𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑝𝑒𝑚𝑏𝑎𝑔𝑖𝑎𝑛 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 0 
Pemberian bobot pada setiap constraint dapat dilihat pada Tabel 1. Setiap kromosom 
akan dievaluasi menggunakan fungsi fitness pada persamaan 1 dengan bobot pada setiap 
konfliknya berdasarkan pada Tabel 1 Diagram alur proses evaluasi  dapat dilihat pada 
Gambar 6. 
Tabel 1 Bobot Batasan Keras dan Batasan Lunak 
Aturan Bobot 
Hard constraint point a 5 
Hard constraint point b 5 
Hard constraint point c 5 
Hard constraint point d 4 
Soft constraint point a 2 
Soft constraint point b 1 
Soft constraint point c 2 
Soft constraint point d 3 
 
 
Gambar 6 Diagram Alir Proses Evaluasi 
Proses evaluasi dilakukan pada setiap kromosom dengan cara memeriksa apakah ada 
pelanggaran yang terjadi pada kromsom tersebut. Pelanggaran bisa saja pada kromosom itu 
sendiri dan perbandingan pada kromosom lain. Maka dari itu pada diagram alur terdapat 
proses membandingkan antara kromosom pada indeks k1 dan k2 untuk memeriksa apakah 
ada pelanggaran yang terjadi seperti pelanggaran pada hard constraint sedangkan 
pemeriksaan tanpa perbandingan dengan kromosom lain digunakan untuk pemeriksaan 
pada soft constraint. Ilustrasi dari hasil evaluasi dapat dilihat pada Gambar 7. 
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Gambar 7 Ilustrasi hasil evaluasi kromosom 
5  Seleksi 
Seleksi kromosom menggunakan seleksi dengan metode tournament selection, dimana 
pada proses seleksi ini akan mengambil kromosom secara acak, lalu diadu untuk 
mendapatkan kromosom dengan nilai fitness terbaik saja. Diagram alir proses seleksi dapat 
dilihat pada Gambar 8. 
 
Gambar 8 Diagram alir tournament selection 
Seleksi dengan tournament selection dimulai dengan menentukan ukuran dari 
banyaknya kromosom yang akan diadu. Selanjutnya dilakukan proses evaluasi pada 
kromosom tersebut untuk mendapatkan nilai fitness dari masing-masing kromosom, 
kromosom dengan nilai fitness terbaiklah yang akan digunakan pada proses ini. Ilustrasi 
tournament selection dapat dilihat pada Gambar 9. 
 
Gambar 9 Ilustrasi tournament selection 
6 Tabu List 
Pada proses seleksi sebelumnya didapatkan kromosom terbaik, namun sebelum 
dilakukannya update generasi, maka dilakukan proses pengecekan ke dalam tabu list, jika 
hasil yang sama sudah terdapat di dalam tabu list, maka proses genetik algoritma akan 
diulangi kembali sampai menemukan hasil yang belum terdapat di dalam tabu list untuk 
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menghindari local optimum. Diagram alir proses pengecekan ke dalam tabu list dapat dilihat 
pada Gambar 10 
 
 
Gambar 10 Diagram alur tabu list 
7 Crossover 
Kromosom baru akan terbentuk dari hasil crossover dan mutasi. Akan dipilih dua 
orangtua (parents) secara acak dari kromosom terbaik, dan kromosom sudah terpilih akan 
dikenakan proses crossover. Teknik uniform crossover digunkan untuk menghasilkan 
offspring, pada dasarnya teknik ini tidak membagi kromosom ke dalam segmen, tetapi 
memperlakukan setiap gen secara terpisah. Diagram alir proses crossover dapat dilihat pada 
Gambar 11. 
 
 
Gambar 11 Diagram alir proses uniform crossover 
 
Gambar 12 Contoh uniform crossover  pada kromosom 
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Proses crosssover dilakukan berdasarkan probabilitas dari crossover tersebut. Pada 
proses crossover ini diumpamakan seperti melemparkan koin untuk setiap gen pada 
kromosom, untuk menentukan gen dari kromosom mana yang akan dimasukkan sebagai 
offspring. Ilustrasi proses uniform crossover  digambarkan pada Gambar 12. Gambar 12 
menjelaskan 2 kromsom parents yang disilangkan pada setiap gen akan menghasilkan 
sebuah offspring. 
8 Mutasi 
Teknik mutasi yang digunakan adalah pemilihan nilai secara acak untuk mengisi gen 
yang termutasi. Mutasi pada gen di dalam kromosom diproses berdasarkan probabilitas 
mutasi yang sudah diatur. Diagram alir proses mutasi dapat dilihat pada Gambar 13. 
 
Gambar 13 Diagram alur pada proses mutasi 
Pada Gambar 14, pada segmen ke 4 terjadi mutasi sehingga nilai dalam gen diubah 
secara acak seperti yang terlihat pada kromosom termutasi, namun nilai yang diubah hanya 
pada bagian ruangan dan waktu ujian. 
 
Gambar 14 Contoh mutasi pemilihan nilai secara acak 
9 Update Generasi 
Pergantian populasi menggunakan generational model dengan elitisme. Seluruh 
anggota akan dihapus kecuali kromosom anggota populasi sebelumnya yang memiliki 
fitness tertinggi. Anggota populasi  lain akan diisi oleh kromosom baru hasil crossover  dan 
mutasi (offspring). Banyaknya anggota sebelumnya yang disimpan ditentukan 
menggunakan parameter yang ditentukan di awal. 
10 Representasi kromosom terbaik. 
Kromosom terbaik adalah kromosom dengan nilai fitness terbaik, kromosom ini akan 
digunakan sebagai jadwal ujian. Kromosom yang terdiri dari k gen yang setiap gen 
menyatakan kelas setiap matakuliah yang diujikan baik itu data mata kuliah, dosen yang 
mengampu matakuliah, ruangan yang dipakai ujian, hari dan jam ujian. Ilustrasi hasil ujian 
dapat dilihat pada Gambar 15. 
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Gambar 15 Contoh hasil jadwal ujian 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1 Mencari Parameter Terbaik Pada Algoritme Genetika 
Pada pengujian ini ditujukan untuk mendapatkan parameter terbaik pada algoritme 
genetika. Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya bahwa setiap kombinasi antara 
probabilitas crossover dan probabilitas mutasi diujikan sebanyak 10 kali, sehingga pada 
Tabel 2 didapatkan hasil uji dengan nilai rata-rata fitness dan rata-rata waktu yang 
dibutuhkan untuk melakukan proses algoritme genetika. 
Berdasarkan hasil uji yang dilakukan pada jadwal ujian menggunakan algoritme 
genetika dengan kombinasi antara probabilitas mutasi dan probabilitas crossover, maka 
didapatkan nilai terbaik fitness berada pada kombinasi pm = 0.01 dan pc = 0.8 dengan nilai 
fitness sebesar 0.283241542. Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 6.1 juga didapatkan 
waktu uji tercepat yang juga berada pada kombinasi pm = 0.01 dan pc = 0.8 dengan nilai 
waktu sebesar 5580.4 milidetik. Maka parameter terbaik pada algoritme genetik berada pada 
kombinasi antara pm = 0.01 dan pc = 0.8. 
3.2 Mencari Parameter Terbaik Pada Algoritme Genetika Dan Tabu List 
Pada pengujian ini ditujukan untuk mendapatkan parameter terbaik pada algoritme 
genetika dan tabu list. Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya bahwa setiap kombinasi 
antara probabilitas crossover dan probabilitas mutasi diujikan sebanyak 10 kali, sehingga 
pada Tabel 3 didapatkan hasil uji dengan nilai rata-rata fitness dan rata-rata waktu yang 
dibutuhkan untuk melakukan proses algoritme genetika dan tabu list.   
Berdasarkan hasil uji yang dilakukan pada jadwal ujian menggunakan kombinasi 
algoritme genetika  dan tabu list dengan kombinasi antara probabilitas mutasi dan 
probabilitas crossover, maka didapatkan nilai terbaik fitness berada pada kombinasi pm = 
0.01 dan pc = 0.89, pm = 0.015 dan pc = 0.83, pm = 0.025 dan pc = 0.84 dengan nilai fitness 
sebesar 0.275373721. Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 6.1 juga di dapatkan waktu 
uji tercepat berdasarkan nilai fitness terbesar yang berada pada kombinasi pm = 0.015 dan 
pc = 0.83 dengan nilai waktu sebesar 7832.5 milidetik. Maka parameter terbaik pada 
algoritme genetik berada pada kombinasi antara pm = 0.015 dan pc = 0.83. 
3.3 Perbandingan banyaknya generasi dan waktu 
Pada pengujian ini akan berfokus pada banyaknya generasi dan waktu yang dibutuhkan 
untuk melakukan proses pembuatan sistem ujian menggunakan kedua algoritme yang 
dibandingkan. Pertama pengujian akan dilakukan pada parameter terbaik dari algoritme 
genetika. Masing-masing pengujian dilakukan sebanyak 10 kali untuk mendapatkan nilai 
terbaik. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 2. 
Pada hasil penelitian pada Tabel 2 dapat dilihat bahwa hasil fitness dan waktu dari 
algoritme genetika lebih baik dari hasil fitness pada algoritme genetika dan tabu list pada 
parameter yang sama, namun pada algoritme genetika dan tabu list lebih unggul dalam 
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banyaknya generasi karna algoritme genetika dan tabu list hanya membutuhkan 38 generasi 
sedangkan algoritme genetika selalu lebih dari 300 generasi. 
Tabel 2 Perbandingan Banyaknya generasi dan waktu 
No Algoritme Pm Pc Fitness Waktu Generasi 
1 Genetika 0.01 0.8 0.283 5580.4 315 
2 Genetika dan Tabu list 0.01 0.8 0.267  7343.5 38 
3 Genetika 0.015 0.83 0.260 6843.4 341 
4 Genetika dan Tabu list 0.015 0.83 0.275  7832.5 38 
Pada hasil penelitian dalam Tabel 2 juga dapat dilihat bahwa dari segi waktu, algoritme 
genetika masih lebih baik dari pada kombinasi algoritme genetika dan tabu list pada masing-
masing skema parameter. Waktu terbaik dari algoritme genetika adalah 5580.4 milidetik, 
sedangkan waktu terbaik dari kombinasi algoritme genetika dan tabu list sebesar 7832.5 
milidetik. 
3.4 Perbandingan Nilai Fitness Pada Tiap Generasi 
Pada pengujian ini telah dilakukan pegujian untu k mendapatkan nilai fitness pada 
setiap generasi. Pengujian akan membandingkan algoritme genetika dengan algoritme 
genetika dan tabu list berdasarkan parameter terbaik masing-masing algoritme. Pengujian 
akan dilakukan satu kali pada setiap kombinasi parameter di setiap algorwaktu. 
   
Gambar 16 Grafik Fitness Pada Tiap Generasi Algoritme Genetika dan Kombinasi 
Algoritme Genetika dengan Tabu list. 
Pengujian pertama membandingkan nilai fitness pada tiap generasi menggunakan nilai 
parameter terbaik dari algoritme genetika dengan nilai pm=0.01 dan nilai pc = 0.8. Hasil 
pengujian dapat di lihat pada Gambar 16. Pada hasil pengujian pada Gambar 16 dapat dilihat 
bahwa hasil pengujian pada algoritme genetika banyak nilai fitness yang berulang sebelum 
akhirnya mendapatkan nilai fitness yang lebih baik. Sedangkan pada algoritme genetika dan 
tabu list nilai fitness pada tiap generasi selalu berbeda dan nilainya selalu naik dikarenakan 
pengecekan hasil operasi genetika yang diperiksa ke dalam tabu list sehingga nilai yang 
sama tidak akan digunakan sebagai parents. 
Pengujian kedua membandingkan nilai fitness pada tiap generasi menggunakan nilai 
parameter terbaik dari algoritme genetika dan tabu list dengan nilai pm=0,015 dan nilai pc 
= 0,83. Hasil pengujian dapat dilihat pada Gambar 16 dan Gambar 17. 
Pada hasil pengujian yang dapat dilihat pada Gambar 17 dapat dilihat dari hasil 
pengujian pada algoritme genetika bahwa banyak nilai fitness yang berulang sebelum 
akhirnya mendapatkan nilai fitness yang lebih baik. Sedangkan pada algoritme genetika dan 
tabu list nilai fitness pada tiap generasi selalu berbeda dan nilainya selalu naik dikarenakan 
pengecekan hasil operasi genetika yang diperiksa ke dalam tabu list sehingga nilai yang 
sama tidak akan digunakan sebagai parents.  
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Gambar 17 Grafik Fitness Pada Tiap Generasi Algoritme Genetika. 
4. Kesimpulan 
Berdasarkan penelitian dan hasil pengujian, maka didapatkan kesimpulan yaitu: (1) 
Kombinasi algoritme genetika dan tabu list dapat digunakan untuk menghasilkan 
penjadwalan ujian di Universitas Kristen Immanuel, dan mampu menghasilkan nilai fitness 
yang lebih baik pada setiap generasinya. (2) Kombinasi algoritme genetika dan tabu list 
dapat menghindari local optimum yang terjadi algoritme genetika. (3) Kombinasi algoritme 
genetika dan tabu list berjalan lebih lambat jika dibandingkan dengan algoritme genetika. 
(4) Keunggulan kombinasi algoritme genetika dengan tabu list terletak pada mampunya 
algoritme ini untuk menghindari penggunaan nilai fitness yang sama sehingga dapat 
menghindari generasi yang terlalu banyak. Berdasarkan parameter terbaik algoritme 
genetika dan tabu list hanya membutuhkan 38 generasi untuk mendapatkan hasil terbaik, 
sedangkan algoritme genetika pada parameter terbaiknya membutuhkan 315 generasi untuk 
mendapatkan hasil yang terbaik. 
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